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RESUMO

O presente trabalho busca analisar o risco de crédito através de técnicas estatisticas da andlise
de sobrevivéncia. As técnicas utilizadas permitem verificar o tempo de falha, inadimpléncia, da
operacdo e assim verificar quais as varidveis que possuem uma maior significancia nesta falha.
A amostra dos dados é composta por aproximadamente 9.000 operagdes de crédito de pessoa
fisica, das cooperativas que fazem parte do Sistema Unicred Norte e Nordeste. Apds realizagdao
das técnicas selecionadas verificou-se que as principais varidveis que impactam na chance de
inadimpléncia sao: risco de mercado e restri¢ao Serasa, concluindo que para a amostra analisada
o modelo de risco de mercado proposto pelo Banco Central do Brasil ¢ um modelo consistente.

Palavras-chave: risco de crédito, anélise de sobrevivéncia, inadimpléncia.
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ABSTRACT

Searches to analyze credit scoring by means of statistical techniques of survival analysis. Such
techniques enable to check both failure time and default of the operation, and thus, to identify
which variables present a greater significance in such a failure. Data sample is constituted by
approximately 9.000 credit operations of natural person of cooperatives that are part of North
and Northeast’s UNICRED System. After the accomplishment of the selected techniques, what
was perceived is that the main variables which impact the chance of default are: market risk
and SERASA’s restraint as well, getting to the conclusion that, for the studied sample, the
market risk model, as proposed by Brazil’s Central Bank, is a solid one.

Keywords: Credit scoring, default, survival analysis.



viii

LISTA DE GRAFICOS
Griafico 01 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia da populacao geral .........ccccccveevvviercieennnnns 26
Griafico 02 — Fungdo de risco para populaco geral .........ccccveeeviiieiiiieeriiieeniieeriee e 27
Grafico 03 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relagdo ao estado civil .......c..cceceeeeenneee. 30
Griafico 04 — Funcdo de risco para populacio em relacdo ao estado Civil ........ccoecveevieeennneen. 30
Grifico 05 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relac@o a escolaridade ...........c.cceeeuuenee 32
Grafico 06 — Func¢do de risco para populacdo em relacdo a escolaridade ...........ccceeeuveeenneenn. 32
Graéfico 07 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relag@o a profissao .......c.ccceceevveennennnen. 34
Griafico 08 — Fungdo de risco para populacio em relacao a profissao .......cceccceeevveerriveennnen. 34
Griéfico 09 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relagdo ao g€nero ..........cceceeveenieeneenne 36
Grafico 10 — Fungdo de risco para populacdo em relacio a0 gENero .........eccvveeereveeeruveeennenn. 36
Graéfico 11 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relagdo ao nivel de renda mensal .......... 38
Graéfico 12 — Funcdo de risco para populacdo em relagdo ao nivel de renda mensal ............. 38
Grifico 13 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relac@o ao risco de mercado .................. 40
Grifico 14 — Fungdo de risco para populacdo em relacdo ao risco de mercado ..................... 40
Grafico 15 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relagdo a situagdo no Serasa .................. 42

Griafico 16 — Func¢do de risco para populacio em relacdo a situacdo no Serasa ..................... 42



LISTA DE TABELAS
Tabela 01 — DescricA0 das VATTAVELS ......ccccveeeriieeiiiieeiiieeeiieesieeesieeesieeesaeeeseaeeeeseeeeneesnnneens 23
Tabela 02 — Andlise descritiva das VATTAVEIS .......cceeevueeriieriieenieeiienie ettt 24
Tabela 03 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia geral ............cceeeveeeviiennieennneen. 25
Tabela 04 — Distribuicdo da probabilidade de sobrevivéncia pelo tempo ............cccecueeevneennne 27
Tabela 05 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relacio ao estado civil ........ 29
Tabela 06 — Comparacdes globais em relacdo ao estado Civil ......cccoeveieeriieeniieeniiecieeeee 29
Tabela 07 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo a escolaridade ........ 31
Tabela 08 — Comparacdes globais em relac@o a escolaridade .........cocceeeviierniiiiniieenieennneen. 31
Tabela 09 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagao a profissao ............. 33
Tabela 10 — Comparacdes globais em relac@o & profisSan .......c.eeecvveerieeerveeenieeeiieeeeeeeneenn 33
Tabela 11 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relacdo ao género ............... 35
Tabela 12 — Comparacdes globais em 1relacdo a0 ZENETO .......eeevueeeriiiiriiieeniieeeieeeieeeeieeens 35
Tabela 13 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo a renda ................... 37
Tabela 14 — Comparacdes globais em relac@o a renda mensal ...........cccoceveeerieeenieeenveeennenn. 37

Tabela 15 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relacdo ao risco de mercado 39
Tabela 16 — Comparacdes globais em relac@o ao risco de mercado ..........ccoeeveeevveeeniveennneen. 39

Tabela 17 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relacdo a situagdo no Serasa 41

Tabela 18 — Comparacdes globais em relacao a situacao NO Serasa .........ccccveeervveerveeerveennns 41
Tabela 19 — Resumo dos dados ObSEIvadOS .........ceeueeriiiiiiniiiiienieeieete et 43
Tabela 20 — Teste de coeficientes no modelo de regressao de COoX .......eeevveevvveeriiveeniieeennneen. 43

Tabela 21 — Varidveis presentes na €qUagao POT ELAPAS .....eevvreerrureerrureeriireernireeenireesnireesnineens 44



10

SUMARIO

o INTRODUGAO ... 10
. REFERENCIAL TEORICO .....ooooiooeoeeeeeeeeeeee e e s eee s esseese e s seseae 13
2.1, CLEAIO vttt e e e e e et e et e e et e e e ab e e et e e etaeeereeeeanes 13
R S oo N @ (<6 L {0 USSR 14
2.3. Modelos de 11SCO de CIEAILO .....ueireiuriireeeiiiieeeeiiee e eetee e e et e e et e e e eeae e e e e aaeeeeeaeeeeas 15
2.4, INAIMPIEINICIA ...eeeniiieiiiie ettt ettt e st e et e e st e e sabbeesbeeesabaeenas 17

. METODOLOGIA ...ttt ettt e s e e et e e e as e e e sasaeeaseeenneas 18
3.1. Andlise de SODIEVIVENCIA ....ccuvviiieiiiiieceiiie ettt e e e e e e e e aaeeas 18
T I R G5 ] | : RO U U UUUPPRRRROt 19
3.1.2. Estimador de Kaplan-MEIer ..........cccceerriiiriiieeiiee et 20

3.1.3. Modelo de 1e@reSSA0 COX ...cervirrriierriieeiieeeiieeeieeesireeeereeeareeeareessneesseeesnnes 20

TR B 16 [0 U PPRUPPRSRRN 22
32,1 VATTAVEIS .eiieiiiiieeeiiiee ettt ettee e et e e e et e e e e eaaeeeesaaseeeeennaaeaeensssaeeesssseeeennnns 22

3.2.2  Anadlise descritiva de VAITAVEILS .......ceeeeeuvieeeeiiiieeeeiiieeeeesiieeeeevveeeeesevaeeeeeenees 23

. RESULTADOS ... .ottt e et e e be e et e e e sabaeeaseeesseesnseeenaeens 25
4.1, KaPIAN-IMEILT ....cccuviiiiiieeeiiie ettt ettt et e et e e et eeete e e sbeeesabeeesseeensseeensaeensseens 25
4.2. Modelo de 1e@reSSA0 A€ COX ..uviiiriiiiiiieeiiieeeiieeeieeeieeeeieeesreeessbeeensseeeaseeesneesseeens 43

. CONSIDERACOES FINAIS ........ooiviiiiiiiieeeeeseeeeeeeee e 46
REFERENCIAS .......oooioiiiiiieeeeeecees e 47

APENDICES ....ooooeoeeoeeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeee e oo e e e e e e e s e e 51



11

1. INTRODUCAO

As operacdes de crédito estdo diretamente ligadas ao aumento do consumo e, por
consequéncia, ao desenvolvimento da economia como um todo. Uma medida que ilustra a
importancia do mercado de crédito é o percentual do volume financeiro desse mercado no

Produto Interno Bruto (PIB) nacional.

O montante das operacdes de crédito em outubro de 2015 representava 54,7% do PIB,
com um crescimento de 16,44% no periodo de dezembro/2013 a outubro/2015, segundo o
Banco Central do Brasil. Esses numeros ratificam a pertinéncia de estudos relacionados a esse

tipo de mercado, conforme Thomas (2002), Spetnova (2002) e Casanova (2013).

De acordo com o cendrio econdmico no ano de 2015, no qual sdo verificadas variagdes
negativas em alguns setores da economia e a retracao no PIB de 3,8% no ano de 2015 (Serasa
Experian), as institui¢cdes financeiras, buscando uma maior seguranca € menor chance de
faléncia, procuram estabelecer modelos para gerenciamentos internos de riscos de crédito, que
€ a chance ou probabilidade do tomador do crédito ndo honrar com o pagamento da operagao,

fornecendo um melhor suporte no processo decisorio da concessao de crédito.

Além do risco de crédito, as instituicdes financeiras devem analisar o impacto do
rebaixamento das notas de créditos do Brasil por diversas agéncias de riscos, como: Moody'’s,
S&P e Austin Rating. Matos e Costa (2012) explicam que o rebaixamento nas notas de créditos
implicard na captacdo de recursos, dado que o niimero de investidores diminui com o aumento

do risco, e, por consequéncia, na oferta de crédito por parte das institui¢des.

O momento de crise econdmica do pais fez com que a procura de crédito recuasse em
3,9% na comparacdo entre setembro de 2015 e outubro de 2015. No entanto, ao comparar o
acumulado no ano de 2015 tem-se um crescimento de 1,9% (no periodo de janeiro a outubro)
em relacdo a 2014, dados obtidos no site do Serasa Experian. Com base nos dados analisados,
os quais possuem renda média superior a R$ 10.000,00, a varia¢ao entre outubro de 2015 e
setembro de 2015 recuou em 0,7% e em relagdo ao acumulado do ano houve um crescimento

de 1,0%.

Em contrapartida a diminui¢do da demanda por parte dos consumidores, houve um
aumento na inadimpléncia, atingindo o recorde histdrico brasileiro. Em agosto de 2015 o
nimero de brasileiros com dividas em atrasos era de 57,2 milhdes e o nimero de empresas

inadimplentes de 4,0 milhdes. As dividas somadas equivalem ao montante de R$ 246 bilhdes,
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ou aproximadamente 17,22% do PIB. Este alto percentual de participacio demonstra a

necessidade da especificacdo de modelos mais seguros para concessao de crédito.

Diante das evolugdes historicas e da participacdo das operagdes de crédito no PIB de
qualquer pais, surgiram diversos estudos buscando melhorar os métodos para concessao de
crédito. Iniciando os estudos com os trabalhos de Fisher (1936), que utilizaram modelos
estruturados com base nas regressdes logisticas, técnica também conhecida como credit

scoring, diferenciando os pagadores entre bons € maus.

Uma técnica alternativa para andlise do risco de crédito € a andlise multivariada, com
foco na andlise discriminante. Caouette et al. (1999) destacam que apesar de ndo ser tdao
difundida quanto as demais técnicas estatisticas, a andlise discriminante tem sido regularmente

aplicada na constru¢do de modelos destinados a inadimpléncia de pessoas fisicas.

Gimenes e Uribe-Opazo (2001) evidenciam que a andlise discriminante permite
descobrir as ligagdes que existem entre uma varidvel qualitativa a ser explicada e um conjunto
de varidveis quantitativas explicativas; permitindo prever os valores da varidvel dependente.
Diante deste modelo de previsdo € possivel realizar uma classifica¢do de risco e, assim, obter
um diagnéstico preliminar do provavel comportamento do cliente, aprovando ou nao a

concessao de crédito (VASCONCELOS, 2004).

Paralelamente, Narain (1992) sugeriu utilizar a Andlise de Sobrevivéncia como
metodologia alternativa para os problemas dos modelos existentes na época. Esta técnica busca
analisar o tempo de falha, ou seja, quanto tempo o cliente leva para se tornar inadimplente;
analogamente, também ¢ analisada a fracdo de cura, percentual dos clientes que nao falharam

ao longo do pagamento.

Stepanova (2001) e Spetanova e Thomas (2002) analisaram o risco de crédito utilizando
a andlise de sobrevivéncia com énfase no tempo de falha, entretanto € importante saber qual a
fracdo de cura da sua populacdo, conforme dito anteriormente, quantos individuos ndo

falharam.

Verificando-se esta necessidade de encontrar um modelo onde € possivel verificar a
fracdo de cura, Berkson e Gage (1952) propuseram um estudo que verifica esta informagao,
analisando em qual distribui¢do de probabilidade o modelo se ajusta melhor aos dados da

amostra.
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Diante dos diversos estudos analisados, fica evidente que para a organizac¢ao que oferta
crédito saber qual a melhor forma de analisar o risco de crédito; para, assim, ter uma maior

seguranca quando for realizar a concessao do mesmo.

Desse modo, o objetivo desse trabalho € desenvolver um modelo de risco de crédito
consistente, utilizando-se de técnicas de andlise de sobrevivéncia, por meio do estimador de
Kaplan-Meier e a regressdo de Cox, para as operacdes de crédito do Sistema Unicred Norte e

Nordeste. A amostra estudada € composta por 9.106 realizada entre os anos de 2007 e 2015.

O intuito desse trabalho € obter um modelo seguro e bem ajustado que auxilie na decisio
da organizacdo em ceder ou ndo o crédito, supondo que essas decisdes devem ser tomadas de

forma racional e apoiadas nas diversas técnicas voltadas para modelos de risco de crédito.
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Crédito

A Lei de Responsabilidade Fiscal (LC 101/100) no seu artigo 29°, inciso III, primeiro
paragrafo dispde que operacdo de crédito é todo o compromisso financeiro assumido em razao
de mutuo, abertura de crédito, emissdo e aceite de titulo, aquisicdo financeira de bens,
recebimento antecipado de valores provenientes da venda a termo de bens e servicos,

arrendamento mercantil e outras operacdes similares, entre outras operagdes.

Credito significa, em uma palavra, confianca. Confianca em uma pessoa (fisica ou
juridica) que assume o compromisso hoje (o crédito propriamente dito) através de uma

obrigacao futura (CARVALHO, 2011).

Ainda segundo Carvalho (2011), as operagdes de crédito nas instituicdes financeiras
consistem em colocar a disposicdo dos seus clientes uma determinada quantia e, em
contrapartida, recebem o direito de receber no futuro o valor que foi disponibilizado acrescido
de uma taxa de juros, onde este juro € a remuneracdo do capital. Os valores que sdo
disponibilizados para empréstimos sdo oriundos de captacdes dos préprios clientes da
instituicdo, e por esta captacdo a instituicdo tem a obrigacdo de remunerar 0s seus

“fornecedores”.

A disponibilizagdo de crédito pode fomentar a producgdo (na visdo das pessoas juridicas)
e o consumo (&nfase nas pessoas fisicas). Com maior producdo e maior consumo, o crédito
passa a ser fator importante no processo inflacionério, podendo impactar na inadimpléncia dos
tomadores (YANG, 2012). Ainda de acordo com Yang (2012) a variagdo percentual positiva

no Indice de Precos ao Consumidor (IPC) causou um aumento na taxa de inadimpléncia.

Logo, como a operagdo de crédito busca oferecer um servico para o tomador e uma
remuneracdo para o prestador, a operacao remete-se a uma anélise de risco e retorno, explicada

por Markowitz (1952) com o artigo Portfolio Selection.

Portanto, espera-se que as decisdes sejam tomadas de forma racional. Diante disto, é
necessario conhecer os métodos para decis@o de conceder ou nao a operacdo de crédito; e, por
isto, € necessario gerenciar o risco assumido. Estudos que se iniciaram com Fisher (1936) e que
segundo Thomas (2009) tinha como premissa bésica a classificacdo dos dados de empréstimos

em bons e maus tomadores.



15

2.2 Risco de crédito

Segundo Caouette et al. (2000, p. 1), “se crédito pode ser definido como a expectativa
de recebimento de uma soma em dinheiro em um prazo determinado, entdo Risco de Crédito é

a chance que esta expectativa nao se concretize”.

Paralelamente o Comité de Basiléia sobre Supervisao Bancaria — BCBS (1988) definiu
risco de crédito como a possibilidade de um tomador de crédito ou contraparte falhar no

pagamento de suas obrigacdes em relacdo aos termos contratados.

As institui¢des financeiras utilizam diversas formas de gerenciamento do risco de
crédito para ter uma melhor precificacdo das taxas que devem utilizar e assim garantira sua
solvéncia. E de suma importéncia ter boa especificagio nas taxas que as instituicdes devem
utilizar com base nos clientes, estabelecendo os pardmetros minimos em que a empresa esta

disposta a conceder o crédito para o nivel de risco estabelecido.

Segundo o Banco Central do Brasil (Resolug¢do 2.682, artigo 1° I/IX), as institui¢des
financeiras que estdo autorizadas a comercializar os produtos de créditos devem classificar as
suas operacOes de acordo com os niveis crescentes de risco: nivel AA, nivel A, nivel B, nivel

C, nivel D, nivel E, nivel F, nivel G e nivel H.

A classificacdo dos niveis de risco, conforme citado, é de obrigacdo da institui¢ao,
entretanto esta ferramenta deve seguir certos critérios estabelecidos pelo Banco Central do
Brasil (Resolucdo 2.682, artigo 2° I, II). Eles devem ser consistentes e verificdveis em casos de

auditorias, baseados em informacdes internas e externas e justificados pelos seguintes aspectos:

a) Em fun¢do do devedor e seus avalistas:

a. Situacgdo atual econdmico-financeira;

b. Grau de endividamento, percentual do faturamento/renda que ja esta
comprometido com outras operagdes;

c. Disposicao para gerar resultados e renda, diferenciacio para pessoas fisicas
e juridicas;

d. Fluxo de caixa futuro, pessoa juridica;

e. Administracdo e qualidade de controles, dados histéricos dos tomadores;

f. Pontualidade e atrasos nos pagamentos, caso o tomador ja tenha algum outro

contrato vigente com o prestador;
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g. Contingéncia, valor provisionado para perdas;

h. Setor de atividade, avaliar o setor em que o tomador estd inserido para
verificar a situagdo do setor no mercado; e

1. Limite de crédito;

b) Em relacdo a operacgdo:

a. Natureza e finalidade da operagdo, operacdes com naturezas especificas
tendem a ser mais seguras;

b. Caracteristicas das garantias, operagdes com garantias suficientes e liquidas
sdo mais atrativas; €

c. Valor/custo da operagdo;

Além das classificacdes por niveis de riscos, existem diversos modelos que fornecem
informacdes importantes para subsidiar a concessao de crédito. Conforme Thomas et al. (2002)
existe racionalidade em modelos estatisticos que viabilizem a classificag¢do de risco e a tomada
de decisdo frente a concessao, ou nao, do crédito. Os acordos das Basiléia sugerem que cada
instituicao construa seu proprio modelo para gerenciamento de risco com base nos dados dos

seus clientes e historicos (BACEN).

2.3 Modelos de risco de crédito

O ponto de partida para a concessao de crédito € a andlise de risco do tomador. Toda a
operacdo de crédito, do ponto de vista da institui¢do, depende desta andlise, uma vez que se o

risco for mal avaliado a empresa certamente ird perder dinheiro (SWIDERSKI et al., 2012).

Gouvéa et al. (2013) supdem que existem duas maneiras bédsicas para andlise do risco
de crédito: andlise subjetiva, por meio de varidveis qualitativas; ou por meio da classificacdo
do tomador. A segunda forma de andlise € instrumento para estudos das grandes organizacoes,

buscando assim, ter um modelo preciso, por meio das técnicas denominadas de credit scoring.

As técnicas utilizadas para determinar qual o modelo mais adequado para cada
organizacdo parte da condensacdo de varias informacdes quantitativas e qualitativas dos
proponentes refletindo uma pontuagdo referente a capacidade de pagamento das obrigacdes

(MILERIS, 2012).

Diversos autores estabelecem alguns pressupostos para que a constru¢do de um modelo

de credit scoring seja consistente e, assim, possa ser utilizado para andlise da concessdao de
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crédito. Segundo Gouvéa et al. (2013) existem sete pressupostos que ddo consisténcia a

constru¢do do modelo, tratando os pressupostos como passos para assim construir o modelo.

Alguns pressupostos que serdo utilizados nesta andlise sao:

a)

b)

d)

e)

Base historica de clientes: € de se esperar que os clientes possuam um padrao de
comportamento ao longo do tempo, esta € a suposi¢do bdsica para elaboracdo de
qualquer modelo de avaliacio de crédito. Trevisaniet al. (2004) dizem que a
disponibilidade e qualidade da base de dados sdo fundamentais para o sucesso do
modelo;

Classificacdo dos clientes: as instituicdes classificam seus clientes/tomadores de
acordo com a propria politica de crédito, usualmente eles sdo classificados em bons
e maus pagadores, variando de acordo com cada instituicao. Esta classificacdo em
apenas duas classes se dd devido a facilidade de trabalhar com resposta bindria.
Diversos autores, como Lima et al. (2009), utilizam esta classificacdo para
realizacdo de estudos académicos e no mercado;

Andlise descritiva e preparacdo dos dados: analisar cada varidvel, individualmente,
utilizando ferramentas estatisticas para assim conhecer os dados que estdo sendo
analisados;

Escolha e aplicacdo da técnica utilizada para elaboragdo do modelo: as principais
técnicas utilizadas atualmente para mensuragdo do risco de crédito sdo a Regressao
Logistica, Redes Neurais, Andlise Discriminante, Regressao Linear, Arvores de
Decis@o e Andlise de Sobrevivéncia. Estudos realizados anteriormente demonstram
que ndo ha um método que se sobre sai aos demais, a escolha da técnica depende da
estrutura dos dados e as varidveis que serdo utilizadas (SADATRASOUL, 2013); e
Critérios para aderéncia dos modelos: usualmente sao utilizados os indicadores de
acertos, para andlises de regressdo, e a estatistica de Kolmogorov-Sminorv

(GOUVEA et al., 2013).

2.4 Inadimpléncia

De acordo com o Cédigo do Processo Civil Brasileiro, no seu artigo 580, considera-se

como inadimplente o devedor que ndo satisfaca a obrigacdo certa, liquida e exigivel,

consubstanciada em titulo executivo. (Redacdo dada pela Lei n® 11.382, de 2006).
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O BCBS (2006) define como inadimpléncia o ndo pagamento em relagdo a um devedor
especifico quando o banco considerar improvdvel que o devedor pague na totalidade suas
obrigacdes, sem que se tenha que recorrer a utilizacdo de garantias e que o devedor esteja

atrasado em mais de 90 dias em alguma obrigacao material.

Como vimos anteriormente, segundo os acordos da Basiléia, cada instituicdo deve
utilizar seu préprio modelo para gerenciamento de risco e, no caso do estudo, a institui¢do
define um prazo inferior ao adotado, neste caso o prazo serd de 60 dias, e o cliente passa a ser

inadimplente quando ocorrer atraso em 60 dias no pagamento da operagdo de crédito.

Conforme mencionado anteriormente, € importante verificar o impacto da
inadimpléncia nas politicas micro e macro econdmicos, sabendo que o volume de inadimpléncia
representa 17,22% do PIB e o volume da oferta de crédito 54,7% do PIB, o crédito tem um peso

considerdvel nas decisdes politicas e econdmicas de um pais.
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3. METODOLOGIA

Neste topico serdo apresentados os métodos a serem utilizados para estimacdo dos
modelos de Credit Scoring. De acordo com o objetivo do presente trabalho a técnica a ser
utilizada € a andlise de sobrevivéncia, analisando a inadimpléncia em relacdo ao tempo

ocorrido.

3.1 Analise de sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia € uma técnica estatistica que analisa uma varidvel aleatdria
positiva. Usualmente, essa varidvel € o tempo até a ocorréncia de um determinado evento de

interesse, também chamado de tempo de sobrevivéncia (Kleinbaum e Klein, 1996).

Silva (2012) menciona que o tempo € uma varidvel importante para pesquisas na drea
de Financas e também para a drea de Risco. O precursor nos estudos empiricos em andlise de
sobrevivéncia e técnicas estatisticas para classificacao temporal de risco de crédito foi Narain

(1992).

Um dos principais fatores da Andlise de Sobrevivéncia ter sido bastante difundida nos
ultimos anos para estudos com andlise de crédito, € devido ao fato de que esta ferramenta €
bastante flexivel para construcdo de modelos de riscos de crédito, principalmente devido a
possibilidade de inclusdo de varidveis macroecondmicas, como, por exemplo, nos trabalhos

realizados por Banasik et al. (1999) e Thomas e Stepanova (2002).

As técnicas da Andlise de Sobrevivéncia vém sendo utilizadas frequentemente em

diversos tipos de estudos, sdo alguns exemplos:

a) Thomas e Stepnova (2002) utilizaram a técnica para andlise de risco de crédito e
aplicaram a modelagem de precos de titulos;

b) Andreeva (2006) analisou dados de crédito rotativo em cartdes de crédito para
realizar estimativas de dura¢do de um empréstimo; e

¢) Malik e Thomas (2009) estudaram a possibilidade de default por meio de dados de

uma carteira de empréstimos.

A técnica de sobrevivéncia, segundo Silva (2012), consiste na modelagem de tempo
para dados de eventos modificados no decorrer do tempo, onde € estudada a varidvel tempo até
a ocorréncia do evento de interesse, tempo de falha, permitindo a observacdo de dados

censurados, quando o evento ndo ocorre ou nao permite a verificagao.
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3.1.1 Censura

As censuras sdo observagdes incompletas ou parciais do tempo de sobrevivéncia
ocasionadas por sairem da amostra ou por serem considerados como dados curados
(COLOSIMO; GIOLO, 2006). Dessa forma, as censuras podem ocorrer antes que o evento de

interesse aconteca em relacdo aos casos da amostra.

Kachan (1999) afirma que a censura € a principal caracteristica para modelagem de
sobrevivéncia, definindo o tempo decorrido até um evento de interesse, e que tal fato representa
inimeros desafios. Desafios como o exposto por Colosimo e Giolo (2006), que relatam que a
ocorréncia da censura pode ser por diversos motivos e, em fun¢do disto, ndo ocorrer o evento

de interesse.
Segundo Kleinbaum e Klein (1996), existem trés tipos de censuras:

a) Tipo L. censura a direita, quando o estudo € terminado apdés um periodo
preestabelecido de tempo, quando o estudo termina e a varidvel analisada ndo
ocorre;

b) Tipo II: é aquela onde o estudo serd terminado apds ter ocorrido o evento de
interesse; €

c) Tipo III: a observagdo € retirada no decorrer do estudo sem ter ocorrido o evento de

interesse, nestes casos considera-se a censura tipo L.

h(t) = lim ( 3.1)

P(tsT<t+6t|th)
5t—0

6t

Para Kachman (1999), € por meio dessa fun¢do que se mede o risco do evento ocorrer
no tempo f, entretanto, a probabilidade de falha até o tempo ¢ é dada pela funcdo de

sobrevivéncia, descrita na equacao (3.8) abaixo.

A partir da funcao de risco, podemos obter a probabilidade de sobrevivéncia no tempo

t por meio da seguinte equacao:

(&) = P(T 2 t) = exp(— [, h(w)du) (3.2)

Ainda segundo Bellotti e Crook (2007), a equagdo (3.8) permite observar a

probabilidade até o tempo ¢, em relacdo aos dados. Representando, portanto, a probabilidade da
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ndo ocorréncia do evento por parte de alguns membros da populacdo em um determinado

periodo de tempo ¢.
3.1.2 Estimador de Kaplan-Meier

Segundo Ferreira (2008), este é o estimador mais utilizado em estudos estatisticos e
atuariais. Proposto por Kaplan e Meier (1958), o teste € um método ndo paramétrico baseado
em dados quantitativos que gera uma fun¢ao de distribuicao no tempo até a ocorréncia de um
determinado evento, funciona como funcao step com descontinuidades ou saltos em momentos

nos quais se observa a interrup¢do da continuidade no tempo da varidvel observada.

Kaplan e Meier (1958) definiram o estimador por meio da seguinte equagao:

ni—d-

Skm(t) = Hi|t<t_L (3.3)

ng

Onde d; € o numero de falhas no tempo t; e ni € o nimero de individuos que ndo falharam
e nao foram censurados até o tempo ti. Kaplan e Meier (1958) estudaram as propriedades

assintéticas do estimador e concluiram que o estimador é nao viciado em grandes amostras.

As vantagens de se trabalhar com o estimador de Kaplan-Meier é que ele atende a
algumas caracteristicas que sdo interessantes do ponto de vista econométrico, ou seja, ele € ndo

viciado para grandes amostras e é um estimador de méxima verossimilhanga, (PAVAO, 2013).

Segundo Bustamante-Teixeira, Faerstein e Latorre (2002) a comparacao de curvas de
sobrevivéncias das diversas categorias de uma tnica varidvel independente € possivel por meio
desta técnica, para aplicacdo desta comparagdo é recomendando a utilizacao do teste log-rank
(Cox & Oakes, 1984; Kleinbaum, 1995), o teste € baseado na diferenca entre 6bitos observados

e esperados.
3.1.3 Modelo de regressao de Cox

O modelo de Cox permite a andlise de dados provenientes de tempo de vida, em que a
resposta € o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, ajustado por co-varidveis

(Colosimo, 2001).

Bressan (2004) define o modelo de risco proporcional de Cox da seguinte forma: sendo

t o tempo até a insolvéncia de determinada cooperativa de crédito rural, pede-se, entao definir
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a fun¢do de sobrevivéncia dada por S(¢) como a probabilidade de uma cooperativa sobreviver

mais do que ¢ periodos, através da seguinte equacao:
S{t)=Pr[T >t] =1-F(t) (3.4)

Onde, F(t) € a funcdo de distribuicdo cumulativa do tempo de insolvéncia. Analisando
a definicdo acima e aplicando ao nosso objeto de estudo, a insolvéncia de determinada empresa

serd substituida pela inadimpléncia de determinado cliente.

Embora possamos descrever a distribuicdo do tempo de inadimpléncia por F(t), Cox e
Oakes (1984) verificam que existe uma série de vantagens em estimar a funcdo de risco A(?),
descrita abaixo (3.11), no lugar da F(z). A funcdo de risco retorna a probabilidade de falha no

instante seguinte, dada que a observacdo sobreviveu até o tempo t.

dt
o P[t<T<t+?>t) _=5'(®
h(t) = lim at ~ S

(3.5)

Ainda segundo Cox e Oakes (1984), uma vez obtida a estimacdo de h(t), as funcdes de
cumulativa de sobrevivéncia e funcao de densidade de probabilidade podem ser estimadas a

partir das seguintes equacoes:

F(t) =1 —exp[— fol h(u)du] (3.6)

f(t) =F'(t) (3.7)

Bressan (2004) supde que h(t/X, ) seja a funcio de risco no tempo t, onde X representa
um conjunto de varidveis que afetam a probabilidade de inadimpléncia e os S, os coeficientes
que descrevem como cada varidvel afeta a probabilidade de inadimpléncia a serem estimados.
Neste caso, tem-se que em um modelo de risco proporcional, o efeito das varidveis explicativas
¢ multiplicar a fungdo de risco de um cliente médio, h, ), por alguma fungéo ¢ (X, ) dos
desvios das varidveis explicativas de seus valores médios.

O modelo de risco proporcional que serd utilizado consiste em:
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o(X,B) = exp(X', ) (3.8)

E por consequéncia, a fun¢ao de risco €, entdo, dada por:

h(t/X,B) = ho(Dexp(X’, B) (3.9)

3.2 Dados

Para realizacdo do estudo foram selecionados dados das operagdes de crédito para pessoa
fisica, realizadas entre setembro de 2007 e outubro de 2015 em cooperativas que fazem parte
do Sistema Unicred Norte Nordeste. Foram analisadas aproximadamente 9.000 operagdes de

crédito.

A institui¢c@o financeira utilizada como base neste trabalho concordou em fornecer parte
dos dados de seu cadastro de clientes desde que fosse mantida confidencialidade dos clientes
pesquisados. Diante desta limitacdo os dados serdo analisados em termos gerais, sem nenhuma

identificacdo individualizada.

Como afirmado anteriormente, dentro do tdpico de inadimpléncia, a instituicao
financeira analisada classifica inadimpléncia como atraso superior a 60 dias no pagamento da

operacdo de crédito.
3.2.1 Variaveis

Sao necessdrias diversas caracteristicas de um individuo para assim analisar o risco de
crédito do mesmo. A escolha das varidveis a serem consideradas por este trabalho teve como

critério a identificac@o das varidveis mais utilizadas nas referéncias pesquisadas.

As varidveis foram classificadas como dependentes e independentes, onde a primeira
refere-se a inadimpléncia ou ndo inadimpléncia e a segunda aos fatores que contribuiram para

estes resultados. Foi apresentado um total de 12 varidveis que serdo descritas abaixo.



Tabela 01 — Descricao das varidveis.

Variavel Tipo Definicao Categoria
Status Dependente Status do empréstimo 0=Nao 1gad1r11p1§n01a
1- Inadimpléncia
Quantidade de tempo
Tempo Independente que o individuo Variédvel continua
possuiu a operagao
Idade Independente R_epr_es/enta a 1d§1de = Varidvel continua
individuo analisado
o Grupo do e.stafio, civil 0 — Niio casado
estado civil Independente ao qual o individuo
1 — Casado
pertence
escolaridade Independente GI‘I:IPO‘ d? escolan‘dade 0= Na}o superior
do individuo analisado 1 — Ensino superior
fiss3 Independente Representa a profissdo 0 — Nao médico
profissao p do individuo analisado 1 — Médicos
enero Independente Grupo do sexo ao qual 0 — Feminino
g p o individuo pertence 1 — Masculino
Representa o valor da
renda_mensal Independente renda mensal do Variédvel continua
individuo analisado
p 0 — Se renda mensal <=
Representa o nivel da
16.502,79
renda_mensal_2 Independente renda mensal do
individuo analisado I =Se renda mensal >
16.502,79
Representa a
quantificagdo do risco
i mercad Independente de mercado do 0 — Outros niveis
15¢co_mercado p individuo, determinado 1 —Risco AouB
pela metodologia do
BACEN.
Representa a
anos_experiéncia Independente qua nt}d?de de anos que Varidvel continua
o individuo tem com a
instituicao
Grupo de restri¢do ~
restricao Independente (Serasa) ao qual o 0 —Nao consta

individuo pertence

1 — Consta

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

3.2.2 Analise descritiva das variaveis

24

Ap6s definir quais as varidveis que serdo analisadas para elaboracao do modelo de credit

scoring, analisou-se as principais estatisticas descritivas. Ressaltando que todas as varidveis

tém 9.106 observagoes.
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Tabela 02 — Analise descritiva das variaveis.

Variavel Média Desvio Padrdo Minimo Maximo

Status 0,24 0,43 0,00 1,00
Tempo 16,21 14,06 0,00 87,00
Idade 50,35 11,28 19,00 91,00
estado civil 0,64 0,48 0,00 1,00
Escolaridade 0,76 0,43 0,00 1,00
Profissao 0,23 0,42 0,00 1,00
Género 0,56 0,50 0,00 1,00

renda_mensal_1 15.769,87 15.235,20 0,00 328.433,51
renda_mensal_2 0,34 0,47 0,00 1,00
risco_mercado 0,91 0,29 0,00 1,00
anos_experiéncia 7,59 6,42 0,00 22,00
Restrigdo 0,25 0,43 0,00 1,00

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Diante dos dados expostos na tabela 02 podem-se concluir as seguintes observacdes a

respeitos das varidveis:

a) status — 24% da amostra analisada apresentou a inadimpléncia em determinado
momento;

b) tempo — o tempo médio das operagdes de créditos € de aproximadamente 16 meses,
com operagOes variando entre 0 e 87 meses;

c) idade — a idade média dos clientes é de aproximadamente 50 anos, variando entre 19
e 91 anos;

d) estado civil — aproximadamente 64% da amostra € casada ou vive em unido estdvel;

e) escolaridade — cerca de 76% da populacdo possui um nivel de instru¢@o superior ou
equivalente ao ensino superior;

f) profissdo — da populagao estuda temos que 23% sdo médicos;

g) género — aproximadamente 56% da amostra € do género masculino;

h) renda_mensal_1 — a renda média da populagdo é de R$ 15.769,87,;

i) renda_mensal_2 — complementando a anélise anterior, temos que 34% da populacao
possui renda média superior a R$ 15.769,87;

j) risco_mercado — 91% dos clientes analisados possuem risco AA, A ou B, niveis de
risco determinados pelo BACEN;

k) anos_experiéncia — em média os clientes tem 8 anos de cadastro; e

1) restricdo — aproximadamente 25% dos tomadores de créditos possuem restricao no

Serasa Experian
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4. RESULTADOS

Serdo apresentados os principais resultados obtidos de acordo com a metodologia citada.
Os resultados serdo divididos em dois grupos, a andlise referente a Kaplan-Meier e os resultados

obtidos com o modelo de regressao de Cox.

Os resultados referentes a Kaplan-Meier ird analisar as curvas de sobrevivéncia para
populacdo em geral e os seguintes grupos: estado civil, escolaridade, profissdo, género, renda

mensal, risco de mercado e restricao.

Por sua vez, o modelo de regressdo de Cox busca analisar a varidvel de interesse,
inadimpléncia, por func¢do do tempo, verificando a influéncia das co-varidveis expostas na

seccao de dados deste trabalho.

4.1 Kaplan-Meier

A priori foi utilizado o estimador de Kaplan-Meier para constru¢do dos gréaficos de
sobrevivéncia para a populacdo geral e para cada varidvel bindria obtendo os tempos médios e
medianos de sobrevivéncia e verificando se a varidvel analisada exerce interferéncia ou ndo na
probabilidade de sobrevivéncia. De forma complementar aos graficos de sobrevivéncia foram

construidos os gréficos de risco.

Para verificacdo da interferéncia realizou-se o teste de log-rank onde a hipétese nula é
de que ndo h4 diferenciacdo entre as curvas para o grupo estudado, ou seja, para p-valores
menores do que 0,05 conclui-se que hd evidéncias estatisticas de que as curvas de sobrevivéncia

sao diferentes para o grupo estudado.

A tabela 03 mostra a estimativa do tempo médio e mediano de sobrevivéncia da
populacdo em geral, ou seja, a populagdo sobrevive em média 52 meses como adimplentes, a

estimativa para mediana deste tempo € de 61 meses.

Tabela 03 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia geral.

Estimativa Erro Intervalo de Confianca de 95%
padrdo Limite inferior = Limite superior
Média 52,425 0,912 50,637 54,213
Mediana 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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Os graficos 01 e 02 mostram como se comportam a curvas de sobrevivéncia e de risco

para a populagdo geral dos dados, os graficos se comportam de forma constante, no grafico de

sobrevivéncia a probabilidade se comporta constantemente até aproximadamente o tempo de

60 meses, de forma andloga se comporta o grafico da funcdo de risco.

Griafico 01 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia da populacio geral.

Funcéo de sobrevivéncia

0,51

0,47

Sobrevivéncia acumulativa

0,24

0,0

Y
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Y

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

|
40

Tempo

I
&0

—Fungéo de sobrevivéncia
—t— Censurado



28

Grifico 02 — Fungao de risco para populacao geral.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

A probabilidade por periodo especifico pode ser verificada na tabela 04 onde se verifica
a probabilidade de sobrevivéncia como probabilidade de determinado individuo sobreviver até

o tempo analisado.

Tabela 04 — Distribuicdo da probabilidade de sobrevivéncia pelo tempo.

Geral
Probabilidade de Desvio SRELLE LG
Tempo e A . ~ eventos Expostos
sobrevivéncia Padrao
acumulados
3 0,9810 0,0020 157 7.951
4 0,9650 0,0020 282 7.578
5 0,9450 0,0030 431 7.125
6 0,9250 0,0030 573 6.732
7 0,9030 0,0030 727 6.227
8 0,8820 0,0040 871 5.885
9 0,8550 0,0040 1.040 5.509
10 0,8360 0,0040 1.160 5.137
11 0,8210 0,0050 1.247 4.884
12 0,8010 0,0050 1.363 4.578

13 0,7840 0,0050 1.454 4.182




14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
52
57
58
60
61
62
66
84

0,7720
0,7610
0,7500
0,7420
0,7350
0,7240
0,7130
0,7020
0,6960
0,6860
0,6820
0,6740
0,6650
0,6600
0,6560
0,6450
0,6360
0,6300
0,6240
0,6170
0,6080
0,6020
0,5980
0,5920
0,5860
0,5800
0,5750
0,5660
0,5560
0,5530
0,5490
0,5460
0,5400
0,5340
0,5320
0,5310
0,5290
0,5220
0,5180
0,5140
0,5020
0,4770
0,4680
0,4540
0,2270

0,0050
0,0050
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0060
0,0070
0,0070
0,0070
0,0070
0,0070
0,0070
0,0070
0,0080
0,0080
0,0080
0,0080
0,0080
0,0080
0,0080
0,0090
0,0090
0,0090
0,0090
0,0090
0,0100
0,0100
0,0100
0,0100
0,0100
0,0100
0,0110
0,0120
0,0120
0,0150
0,0200
0,0210
0,0250
0,1610

1.511
1.565
1.617
1.653
1.684
1.729
1.774
1.818
1.843
1.878
1.892
1.916
1.943
1.959
1.968
1.999
2.021
2.034
2.046
2.061
2.077
2.088
2.095
2.104
2.113
2,121
2.127
2.137
2.149
2.152
2.156
2.159
2.164
2.169
2.170
2,171
2.172
2.175
2.176
2.177
2.179
2.182
2.183
2.184
2.185

3.878
3.683
3.476
3.341
3.219
3.065
2.916
2.771
2.628
2.457
2.311
2.174
2.018
1.893
1.782
1.677
1.564
1.447
1.330
1.238
1.139
1.061
982
901
837
778
723
679
632
597
542
505
471
418
380
336
285
237
134
115
82
59
48
32
1

Fonte: Elaboracao prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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A tabela 05 apresenta as estatisticas médias e medianas para a analise de sobrevivéncia
em relagcdo ao estado civil, verificou-se que o individuo que possui o estado civil casado tem

em média 08 meses a mais de sobrevivéncia em relacdo ao ndo casado.

Tabela 05 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo ao estado civil.

Estado_Civil = Estimativa Erro Intervalo de confiancga de
Padrao 95%
Limite Limite
inferior superior
Média Nao casado 44,941 0,860 43,256 46,627
Casado 53,579 1,089 51,444 55,714
Geral 52,425 0,912 50,637 54,213
Mediana Nao casado 46,000 3,450 39,238 52,762
Casado 61,000 2,573 55,957 66,043
Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Para verificar se hd evidéncias estatisticas que as curvas de sobrevivéncia apresentam
diferencas foi realizado o teste log-rank de acordo com a tabela 06, verificando o p-valor de
0,002 conclui-se que ha evidéncias estatisticas de que a varidvel impacta na sobrevivéncia.

Abaixo segue os gréificos da fun¢do de sobrevivéncia e risco para os determinados grupos

analisados.

Tabela 06 — Comparacdes globais em relac@o ao estado civil.

Qui-quadrado Df Sig.

Log Rank (Mantel-Cox) 9,624 1 0,002

Fonte: Elaboracao prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Ao analisar os graficos para estado civil, verifica-se que em relacdo a sobrevivéncia,
grifico 03, e em relag@o ao risco, grafico 04, os grupos se comportam de forma semelhante até
o tempo 30 e logo apds o grupo ndo casado apresenta uma queda na probabilidade de

sobrevivéncia e um aumento na funcao de risco.



Griafico 03 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relacdo ao estado civil.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Grafico 04 — Fungdo de risco para populag¢do em relagio ao estado civil.
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Fonte: Elaboracao prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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A probabilidade por tempo especifico em relacdo ao estado civil pode ser verificada

na secdo de apéndices desse trabalho, nos apéndices A e B.
Analisando a sobrevivéncia em relagdo a escolaridade a tabela 07 apresenta que em

média os individuos que possuem nivel superior ou mais sobrevivem 10 meses a mais do

que os que ndo possuem nivel superior.

Tabela 07 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo a escolaridade.

Escolaridade Estimativa Erro Intervalo de confianca
Padrao de 95%

Limite Limite
inferior superior

Média Nao superior 43,741 0,942 41,894 45,589

Superior ou mais 53,081 0,993 51,135 55,027

Geral 52,425 0,912 50,637 54,213

Mediana Nao superior 47,000 - - -

Superior ou mais 61,000 2,617 55,870 66,130

Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Para testar a diferenciacdo das curvas de sobrevivéncia em relacdo a escolaridade
foi realizado o teste de log-rank, apresentado na tabela 08, conclui-se com base no nivel de

significancia de 0,002 de que ha evidéncias estatisticas sobre a diferenciacao da curva de

sobrevivéncia em relacdo a varidvel.

Tabela 08 — Comparacdes globais em relacdo a escolaridade.

Qui- Df Sig.
quadrado
Log Rank (Mantel- 10,074 1 0,002

Cox)

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

A curva de sobrevivéncia, grafico 05, apresenta que 0s grupos apresentam um
comportamento semelhante ao logo do tempo, exceto em dois periodos, de 20 a
aproximadamente 30 meses, e de 40 a 60 meses, onde hd uma queda acentuada na

probabilidade de sobrevivéncia do grupo que ndo possui ensino superior. Esta andlise pode
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ser estendida para a funcdo de risco, grafico 06, onde ha um crescimento considerdvel no

periodo entre 40 e 60 meses para 0 mesmo grupo citado acima.



Grafico 05 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relacao a escolaridade.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Grafico 06 — Fungdo de risco para populagdo em relacao a escolaridade.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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A probabilidade por tempo especifico em relagio a escolaridade pode ser verificada
na secdo de apéndices desse trabalho, nos apéndices C e D.

Verificando os resultados em fungdo da varidvel profissdo a tabela 09 evidencia que
a diferenca média entre as profissdes analisadas é de aproximadamente 06 meses, € em
relagcdo a populagdo geral, quando o cliente € médico ele sobrevive mais do que a média em
aproximadamente 03 meses. O teste de log-rank, tabela 10, apresentou um p-valor de 0,000

onde significa que as curvas de sobrevivéncia sdo diferentes para as profissdes analisadas.

Tabela 09 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relacdo a profissao.

Profissao Estimativa Erro Intervalo de confiancga de
Padrao 95%
Limite Limite
inferior superior
Média  Outras 49,900 0,748 48,434 51,365
Médicos 55,722 1,455 52,871 58,573
Geral 52,425 0912 50,637 54213
Mediana Outras 57,000 - = -
Médicos 66,000 3,162 59,802 72,198
Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Tabela 10 — Comparacdes globais em relacao a profissao.

Qui- Df Sig.
quadrado
Log Rank (Mantel- 19,196 1 0,000

Cox)

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

As curvas de sobrevivéncia, grafico 07, mostram que aproximadamente até o tempo
10 as probabilidades sdo equivalentes, entretanto a partir do tempo 10 os profissionais que
nao sdo médicos tém uma queda acentuada na probabilidade em relagdo aos profissionais
que sdo médicos, analogamente na funcao de risco, grafico 08, o crescimento do risco a partir

do mesmo periodo.



Griafico 07 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relacao a profissao.
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Griafico 08 — Funcdo de risco para populacio em relacdo a profissao.

Funcgao derisco

0,51

0,6

Risco acumulativo

0,4

0,2

0,0

Profissdo
]

11,0

= D-censurado
——1,0-censurado

Fonte: Elaboracio propria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Tempo

36



37

A probabilidade por tempo especifico em relacdo a profissdo pode ser verificada na
secdo de apéndices desse trabalho, nos apéndices E e F.

Ao verificar a curva de sobrevivéncia em relacao ao género, verificou-se que o homem
sobrevive em média 09 meses a mais do que as mulheres, conforme a tabela 11. Para verificar
se o género interfere na curva de sobrevivéncia foi realizado o teste de log-rank, tabela 12, e
este apresentou um p-valor de 0,000 que permite desconsiderar a hipétese nula de que as curvas

possuem diferencas.

Tabela 11 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo ao género.

Género Estimativa Erro Intervalo de confiancga de
Padrdo 95%
Limite Limite
inferior superior
Média Feminino 44,816 0,820 43,209 46,423
Masculino 53,725 1,082 51,605 55,846
Geral 52,425 0,912 50,637 54213
Mediana Feminino 58,000 3,187 51,754 64,246
Masculino 61,000 2,879 55,357 66,643
Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracdo prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Tabela 12 — Comparacdes globais em relacdo ao gé€nero.
Qui-quadrado Df Sig.

Log Rank (Mantel- 12,846 1 0,000
Cox)

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Analisando os graficos da sobrevivéncia e fung¢do de risco, grifico 09 e 10
respectivamente, verificou-se que as curvas para os diferentes géneros se comportam de forma

semelhante.



Graéfico 09 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relagdo ao género.
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Griafico 10 — Fung¢do de risco para populacdo em relacdo ao género.

Fungéao de risco

0,8

0,67

Risco acumulativo

0,47

0,2

0,07

Sexo
]
11,0
t= D-censuraco
—+—1 O-censurado

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

T T T T T |
0 20 40 60 a0 100

Tempo

38



39

A probabilidade por tempo especifico em relagdo ao género pode ser verificada na secao
de apéndices desse trabalho, nos apéndices G e H.

Para analisar o impacto da renda mensal na sobrevivéncia, utilizou-se a varidvel
renda_mensal_1, onde a varidvel renda € subdivida em dois grupos, acima ou abaixo da média.
A tabela 13 mostra que em média os individuos que recebem acima da média sobrevivem mais
06 meses em relagcdo aos que recebem abaixo da média. O p-valor de 0,000 do teste de log-rank

apresenta que as curvas de sobrevivéncia sao diferentes para os grupos, tabela 14.

Tabela 13 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo a renda mensal.

Renda Estimativa Erro Intervalo de confiancga de
Mensal Padrdo 95%
Limite Limite
inferior superior
Média Abaixo da média 49,260 0,822 47,649 50,870
Acima da média 54,966 1,341 52,337 57,594
Geral 52,425 0,912 50,637 54,213
Mediana Abaixo da média 57,000 - - -
Acima da média 62,000 3,328 55,476 68,524
Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Tabela 14 — Comparacdes globais em relacdo a renda mensal.

Qui- Df Sig.
quadrado
Log Rank (Mantel- 22,763 1 0,000

Cox)

Fonte: Elaboracao prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

As probabilidades por tempos especificos para os grupos podem ser vistas nos apéndices

I e J da secao de apéndices deste trabalho.

Os graficos de sobrevivéncia e risco apresentam que até o tempo 10 as curvas se
comportando de forma semelhante, entretanto para o grupo abaixo da média, na curva de
sobrevivéncia, grafico 11, apés o tempo 10 a probabilidade tem uma queda acentuada,

analogamente a curva de risco, grafico 12, tem um crescimento no mesmo periodo.



Griafico 11 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relacao ao nivel de renda mensal.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Grafico 12 — Fungdo de risco para populacdo em relacio ao nivel de renda mensal.
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A varidvel que apresentou maior diferenciacdo entre os tempos estimados de
sobrevivéncia foi o risco de mercado, apresentando uma diferenca média de 39 meses entre os
individuos com riscos classificados em AA, A ou B e os demais, conforme a tabela 15. Para
evidenciar a diferenciacao entre as curvas o teste de log-rank apresentou um p-valor de 0,000
onde € possivel concluir que as curvas de sobrevivéncia sio diferentes para o grupo analisado,

tabela 16.

Tabela 15 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo ao risco de mercado.

Risco Estimativa Erro Intervalo de confiancga de
Mercado Padrao 95%
Limite Limite
inferior superior
Média Riscos: C, D, E, 18,967 0,707 17,582 20,352
F,GouH
Riscos: AA, A ou 57,820 1,013 55,835 59,806
B
Geral 52,425 0,912 50,637 54,213
Mediana Riscos: C, D, E, 13,000 0,531 11,959 14,041
F,GouH
Riscos: AA, A ou 84,000 14,625 55,476 112,666
B
Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Tabela 16 — Comparacdes globais em relacdo ao risco de mercado.
Qui-quadrado Df Sig.

Log Rank (Mantel- 1083,125 1 0,000
Cox)

Fonte: Elaboracao prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

A andlise gréafica permite verificar que a funcdo de sobrevivéncia sofre uma queda
acentuada no comeco da curva de acordo com o griafico 13, e a funcdo de risco quando
ultrapassa o tempo médio estimado de aproximadamente 19 meses, supera o valor um, ou seja,

100% de risco, grafico 14.

As probabilidades por tempo especifico podem ser verificadas na secdo de apéndices

desse trabalho, nos apéndices K e L.



Griafico 13 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relacdo ao risco de mercado.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Grifico 14 — Fungdo de risco para populacdo em relacdo ao risco de mercado.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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A varidvel que apresentou a segunda maior diferenca entre os tempos estimados de
sobrevivéncia foi a variavel restricdo, apresentando uma diferenca de aproximadamente 20
meses para quem nao possui restricdo no Serasa em comparagdo com quem possui, conforme
tabela 17. O teste de log-rank apresentou um p-valor de 0,000 (tabela 18) onde é possivel

concluir de que ha evidéncias estatisticas de que as curvas sdo diferentes.

Tabela 17 — Média e mediana para tempo de sobrevivéncia em relagdo a situagao no Serasa.

Serasa Estimativa Erro Intervalo de confiancga de
Padrao 95%
Limite Limite
inferior superior
Média Nao consta 57,632 1,097 55,481 59,782
Consta 36,988 1,049 34,932 39,044
Geral 52,425 0,912 50,637 54,213
Mediana Nao consta 84,000 13,566 57,412 110,588
Consta 25,000 1,093 22,858 27,142
Geral 61,000 2,460 56,178 65,822

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Tabela 18 — Comparacdes globais em relacdo a situacio no Serasa.
Qui-quadrado Df Sig.

Log Rank (Mantel- 394,706 1 0,000
Cox)

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Os gréaficos da curva de sobrevivéncia, grafico 15, e curva de risco, grafico 16,
apresentam um comportamento semelhante, entretanto o grupo referente aos individuos que
possuem restricdo no Serasa tem uma queda, na sobrevivéncia, e crescimento, na fungdo de

risco, acentuadas.

As probabilidades por tempo especifico podem ser verificadas na seccdo de apéndices

deste trabalho, nos apéndices M e N.



Grifico 15 — Kaplan-Meier para sobrevivéncia em relacdo a situacao no Serasa.
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Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste.

Griafico 16 — Fungdo de risco para populacio em relacdo a situacdo no Serasa.
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4.2 Modelo de regressao de Cox

Para verificar quais as varidveis expostas influenciavam no tempo de adimpléncia foi
utilizado o modelo de regressdao de Cox. O método utilizado foi o Backward Stepwise com o
estimador sendo maximizado pela razdo de verossimilhancga, este método consiste em iniciar-
se com todas as varidveis possiveis e ir retirando a varidvel com o maior p-valor, simultaneo a

retirada das variaveis € realizado o teste de coeficientes de modelo Omnibus.

O teste de Omnibus verifica se a retirada ou inclusdo da varidvel € significativa para o
modelo, no caso de retirada, se o p-valor da mudanca for maior do que 0,10 implica que a
retirada foi significativa, a inclusdo por analogia, o p-valor da mudanga necessita ser menor do

que 0,10.

Inicialmente verifica-se um resumo dos dados processados de acordo com a tabela 19,

onde a situacdo inadimpléncia foi verificada em 24% dos casos.

Tabela 19 — Resumo dos dados observados.

Resumo de processamento do caso N Porcentagem
Casos disponiveis em andlise Evento 2185 24.,0%
Censurado 6921 76,0%
Total 9106 100,0%

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

O modelo de regressao de Cox iniciou-se com as seguintes varidveis: idade, estado civil,
escolaridade, profissdo, sexo, risco de mercado, anos de experiéncia, restricdo e renda mensal.

A tabela 20 representa quais foram as varidveis que foram retiradas do modelo.

Tabela 20 — Teste de coeficientes do modelo de regressao de Cox.
Testes de coeficientes de modelo Omnibus — Backward Stepwise

Mudanca da etapa anterior

Etapa Verossimilhanca de log -2 Qui-quadrado af Sig.
1? 35665,149 878,299 9 0,000
2* 35665,167 0,018 1 0,893
3 35665,363 0,196 1 0,658
4° 35665,589 0,226 1 0,634
5° 35665,964 0,375 1 0,540
6" 35667,436 1,472 1 0,225

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).



46

As etapas foram compostas da seguinte forma:

a) Todas as variaveis foram inseridas no modelo;

b) A varidvel: tempo de experiéncia foi retirada do modelo;
¢) A variavel: renda mensal foi retirada do modelo;

d) A variavel: escolaridade foi retirada do modelo;

e) A variavel: estado civil foi retirado do modelo; e

f) A varidvel: profissdo foi retirada do modelo.

Ap6s a realizacao de 06 ajustes o modelo de regressao de Cox foi composto por quatro

variaveis. Conforme pode ser observado na tabela 21.

Tabela 21 — Varidveis presentes na equagao por etapas.

Variaveis na equacao B SE Wald df Sig.  Exp(B)
Idade -0,0046 00,0021  4,9256 1 0,0265 0,9954

Estado_Civil -0,0296 0,0457  0,4186 1 0,5177  0,9709
Escolaridade 0,0293 0,0530  0,3057 1 0,5803 1,0297

Profissao 0,0889 0,0047  0,8810 1 0,3479  1,0930

Etapa 1 Género 0,2202 0,0442 24,8486 1 0,0000 1,2463
Risco_Mercado  1,2563 0,0510 607,5711 1 0,0000 3,5123
Anos_Experiéncia 0,0008 0,0062  0,0180 1 0,8933  1,0008

Restri¢do -0,5866 0,0473 153,7537 1 0,0000 0,5562
Renda_Mensal  -0,0259 0,0594  0,1903 1 0,6626 0,9744

Idade -0,0046 0,0021  4,9696 1 0,0258 0,9954

Estado_Civil -0,0300 0,0456  0,4332 1 0,5104 0,9704
Escolaridade 0,0281 0,0523  0,2898 1 0,5904 1,0285

Etapa 2 Profissdo 0,0800 0,0677  1,3956 1 0,2375 1,0833
Género 0,2201 0,0442 24,8399 1 0,0000 11,2462
Risco_Mercado  1,2565 0,0509 608,5544 1 0,0000 3,5131

Restri¢ao -0,5861 10,0472 154,4702 1 0,0000 0,5565
Renda_Mensal  -0,0263 0,0593  0,1966 1 0,6574 0,9740

Idade -0,0045 0,0020  4,8282 1 0,0280  0,9955

Estado_Civil -0,0299 0,0456  0,4300 1 0,5120 0,9705
Escolaridade 0,0246 0,0517  0,2269 1 0,6338 11,0249

Etapa 3 Profissdo 0,0642 0,0576  1,2423 1 0,2650 1,0663
Género 0,2178 0,0439 24,6631 1 0,0000 11,2434
Risco_Mercado  1,2558 0,0509 608,5211 1 0,0000 3,5108

Restri¢do -0,5843 00,0470 154,6888 1 0,0000 0,5575

Idade -0,0045 0,0020  4,8022 1 0,0284  0,9955

Etapa 4 Estadq_Civil -0,0278 00,0454  0,3743 1 0,5407 0,9726
Profissdo 0,0703 0,0561  1,5733 1 0,2097 11,0729

Género 0,2167 0,0438 24,4818 1 0,0000 11,2420
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Risco Mercado  1,2562 0,0509 608,7329 1 0,0000 3,5119

Restrigio -0,5854 0,0469 1556386 1 0,0000 0,5569

Idade -0,0044 0,0020 4,6721 1 0,0307 0,9956

Profissio 0,0675 0,0559 14575 1 02273 1,0698

Etapa 5 Género 02120 0,0431 24,1676 1 0,0000 1,2362
Risco Mercado ~ 1,2548  0,0509 608,6766 1 0,0000 3,5071
Restricio -0,5833  0,0468 1553689 1 0,0000 0,5580

Tdade -0,0051 0,0020 6,8787 1 0,0087  0,9949

Género 02138 0,0431 24,6074 1 0,0000 1,2384

Etapa6 — piccoMercado 12538 00508 6083128 1 0,0000 3,5036
Restrigdo 20,5931 0,0461 1653932 1 0,0000 0,5526

Fonte: Elaboracio prépria a partir da base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Diante da interpretacdo das varidveis que por final compuseram o modelo, verificou-se
que a varidvel com maior impacto na probabilidade de adimpléncia € o risco de mercado, onde
se o individuo possuir risco AA, A ou B, ele tem 3,5 vezes a mais de chances de ndo vir a ser

inadimplente em comparacdo ao que possui outros riscos.

As demais varidveis possuem os seguintes impactos na chance de ndo vir a ser
inadimpléncia: idade, a idade praticamente ndo interfere a chance do individuo de vir a ser
inadimplente; género, o individuo do sexo masculino tem em média 1,23 vezes a chance de ndo
inadimpléncia em relacdo ao sexo feminino; e a restricdo Serasa aumenta em 1,45 vezes a

chance de vir a ocorrer a inadimpléncia.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

E notdéria a importancia da andlise de crédito consistente para assim ter uma maior
seguranca e garantir a solvéncia da entidade concessora. Existem inimeras técnicas para andlise
do risco de crédito, o presente trabalho optou por utilizar duas técnicas de andlise de

sobrevivéncia, analisando quais as principais varidveis que impactavam neste risco.

As técnicas utilizadas foram o estimador de Kaplan-Meier e a regressdao de Cox, obtendo

assim resultados significativos, conforme disposto na sec¢ao de resultados deste trabalho.

As duas técnicas nos permitiram concluir que as principais varidveis que impactam no
risco de crédito sao o risco de mercado proposto pelo BACEN, onde os niveis de riscos variam
de AA ao risco H, de ordem crescente, e a restricdo Serasa. Portanto diante dos resultados, as
institui¢des financeiras que utilizam destas varidveis nos seus modelos de gerenciamento

interno estdo condizentes com este trabalho.

Analisando as varidveis isoladamente em relacdo ao valor que apresenta uma maior
sobrevivéncia, pode-se tracar um perfil desejado para concessdo do crédito, por exemplo, um
perfil com as seguintes caracteristicas € o mais desejavel possivel: casado, ensino superior ou
mais, médico, renda mensal acima da média, risco de mercado AA, A ou B e sem restricao

Serasa.

Uma conclusio paralela é o ajustamento do modelo proposto pelo Banco Central do
Brasil, uma vez que a varidvel do risco de mercado foi a que apresentou uma maior significancia

em relacdo a chance de inadimpléncia.

Outros estudos podem ser realizados como complementares a este, algumas sugestdes
de andlises sdo utilizar-se de outras técnicas para esta andlise, como andlise discriminante,

fracdo de cura, entre outras inimeras existentes.
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APENDICES

Apéndice A — Distribuicdo da probabilidade por tempo, no caso de nao casado.
Estado Civil — Nao Casado

Probabilidade de Desvio Ureniributs dle
Tempo c A . ~ eventos Expostos
sobrevivéncia Padrao
acumulados

3 0,9841 0,0023 46 2.846
4 0,9661 0,0034 96 2.689
5 0,9420 0,0045 160 2.495
6 0,9217 0,0052 212 2.361
7 0,8962 0,0060 274 2.186
8 0,8759 0,0065 322 2.063
9 0,8473 0,0072 387 1.927
10 0,8240 0,0077 438 1.805
11 0,8042 0,0081 480 1.705
12 0,7793 0,0086 531 1.599
13 0,7626 0,0089 563 1.454
14 0,7518 0,0091 582 1.329
15 0,7372 0,0094 607 1.261
16 0,7268 0,0096 624 1.188
17 0,7180 0,0097 638 1.143
18 0,7122 0,0099 647 1.108
19 0,7063 0,0100 656 1.066
20 0,6940 0,0102 674 1.019
21 0,6828 0,0104 690 973
22 0,6776 0,0105 697 922
23 0,6682 0,0107 709 851
24 0,6607 0,0109 718 798
25 0,6581 0,0109 721 753
26 0,6486 0,0112 731 681
27 0,6406 0,0114 739 638
29 0,6308 0,0117 748 582
30 0,6158 0,0121 761 534
31 0,6097 0,0123 766 495
32 0,6002 0,0126 773 445
33 0,5915 0,0129 779 405
34 0,5851 0,0132 783 369
35 0,5767 0,0135 788 344
36 0,5750 0,0136 789 323
37 0,5636 0,0141 795 299
38 0,5536 0,0145 800 275
39 0,5429 0,0150 805 255
40 0,5361 0,0153 808 237
41 0,5289 0,0157 811 220

42 0,5135 0,0164 817 199




43
44
45
46
47
48
52
57
60

0,5078
0,5047
0,5013
0,4977
0,4899
0,4854
0,4786
0,4672
0,4426

0,0167
0,0169
0,0172
0,0174
0,0180
0,0184
0,0193
0,0220
0,0317

819
820
821
822
824
825
826
827
828

180
160
148
139
126
108
70
41
18

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice B — Distribui¢do da probabilidade por tempo, no caso de casado.

Estado Civil - Casado

Tempo

Probabilidade de Desvio

sobrevivéncia Padrao
0,9787 0,0020
0,9639 0,0026
0,9466 0,0032
0,9275 0,0037
0,9068 0,0042
0,8846 0,0047
0,8596 0,0051
0,8422 0,0054
0,8304 0,0056
0,8127 0,0059
0,7955 0,0062
0,7838 0,0064
0,7745 0,0066
0,7629 0,0067
0,7553 0,0069
0,7475 0,0070
0,7343 0,0072
0,7240 0,0074
0,7129 0,0076
0,7054 0,0077
0,6955 0,0078
0,6932 0,0079
0,6831 0,0081
0,6745 0,0082
0,6703 0,0083
0,6652 0,0084
0,6521 0,0087
0,6464 0,0088
0,6410 0,0090
0,6374 0,0091

Quantidade de
eventos
acumulados

111
186
271
361
453
549
653
722
767
832
891
929
958
993
1.015
1.037
1.073
1.100
1.128
1.146
1.169
1.174
1.195
1.212
1.220
1.229
1.251
1.260
1.268
1.273

Expostos

5.105
4.889
4.630
4.371
4.041
3.822
3.582
3.332
3.179
2.979
2.728
2.549
2422
2.288
2.198
2.111
1.999
1.897
1.798
1.706
1.606
1.513
1.421
1.337
1.255
1.174
1.095
1.030
952
885

53



33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
49
50
52
58
60
61
62
66
84

0,6306
0,6209
0,6158
0,6102
0,6072
0,6029
0,5995
0,5958
0,5868
0,5788
0,5774
0,5729
0,5697
0,5630
0,5572
0,5550
0,5523
0,5457
0,5391
0,5308
0,4976
0,4842
0,4640
0,2320

0,0092
0,0095
0,0097
0,0098
0,0099
0,0101
0,0102
0,0104
0,0108
0,0111
0,0112
0,0114
0,0115
0,0119
0,0122
0,0124
0,0126
0,0133
0,0147
0,0166
0,0242
0,0271
0,0326
0,1649

1.282
1.294
1.300
1.306
1.309
1.313
1.316
1.319
1.326
1.332
1.333
1.336
1.338
1.342
1.345
1.346
1.347
1.349
1.350
1.351
1.354
1.355
1.356
1.357

833
770
717
659
602
562
523
486
459
433
417
382
357
332
292
244
206
167
81
64
45
36
23
1

Apéndice C — Distribui¢do da probabilidade por tempo, no caso de ndo superior.

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Escolaridade — Nao superior.

Tempo

Probabilidade de
sobrevivéncia

0,9780
0,9589
0,9378
0,9146
0,8901
0,8686
0,8281
0,8076
0,7910
0,7736
0,7513
0,7415
0,7306
0,7257
0,7149

Desvio
Padrao

0,0034
0,0047
0,0057
0,0067
0,0076
0,0083
0,0094
0,0099
0,0103
0,0107
0,0112
0,0114
0,0117
0,0118
0,0121

Quantidade de
eventos
acumulados
41
75
111
149
188
221
281
310
333
356
383
394
406
411
422

Expostos

1.820
1.707
1.601
1.500
1.417
1.332
1.228
1.143
1.090
1.023
911
834
800
752
727
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18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
35
36
37
38
39
41
42
43
44
46
47
48
52

0,7079
0,6942
0,6780
0,6690
0,6678
0,6481
0,6428
0,6359
0,6314
0,6266
0,6250
0,6196
0,6158
0,6060
0,5956
0,5911
0,5857
0,5799
0,5769
0,5671
0,5505
0,5316
0,5236
0,5153
0,5104
0,5052
0,4929
0,4865
0,4743

0,0123
0,0126
0,0130
0,0132
0,0132
0,0137
0,0139
0,0140
0,0142
0,0143
0,0144
0,0146
0,0148
0,0152
0,0156
0,0158
0,0161
0,0165
0,0167
0,0173
0,0183
0,0195
0,0201
0,0206
0,0209
0,0214
0,0226
0,0232
0,0256

429
442
457
465
466
482
486
491
494
497
498
501
503
508
513
515
517
519
520
523
528
533
535
537
538
539
541
542
543

702
661
626
597
571
526
489
456
426
392
374
344
329
310
284
264
219
200
188
175
165
141
130
125
105
96
80
76
39

Apéndice D — Distribuicao de probabilidade por tempo, no caso de superior ou mais.

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Escolaridade — Superior ou maior.

Tempo

Probabilidade de
sobrevivéncia

0,9814
0,9665
0,9471
0,9286
0,9069
0,8854
0,8634
0,8441
0,8301
0,8090

Desvio
Padrao

0,0017
0,0023
0,0029
0,0033
0,0038
0,0043
0,0046
0,0050
0,0052
0,0055

Quantidade de
eventos
acumulados
116

207
320
424
539
650
759
850
914
1.007

Expostos

6.131
5.871
5.524
5.232
4.810
4.553
4.281
3.994
3.794
3.555

55



13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
49
50
52
57
58
60
61
62
66
84

0,7934
0,7816
0,7704
0,7573
0,7502
0,7431
0,7333
0,7238
0,7120
0,7038
0,6970
0,6932
0,6856
0,6754
0,6696
0,6658
0,6521
0,6417
0,6373
0,6330
0,6247
0,6137
0,6073
0,6034
0,5967
0,5913
0,5885
0,5824
0,5770
0,5657
0,5646
0,5607
0,5566
0,5507
0,5459
0,5438
0,5415
0,5361
0,5316
0,5263
0,5125
0,4845
0,4738
0,4585
0,2292

0,0057
0,0059
0,0061
0,0062
0,0063
0,0064
0,0066
0,0067
0,0069
0,0070
0,0071
0,0072
0,0073
0,0075
0,0076
0,0077
0,0079
0,0082
0,0082
0,0083
0,0086
0,0088
0,0090
0,0091
0,0093
0,0095
0,0096
0,0098
0,0100
0,0104
0,0105
0,0106
0,0108
0,0111
0,0113
0,0115
0,0117
0,0122
0,0129
0,0138
0,0165
0,0221
0,0241
0,0278
0,1627

1.071
1.117
1.159
1.206
1.231
1.255
1.287
1.317
1.353
1.377
1.396
1.406
1.425
1.449
1.462
1.470
1.498
1.518
1.526
1.533
1.546
1.562
1.571
1.576
1.584
1.590
1.593
1.599
1.604
1.614
1.615
1.618
1.621
1.625
1.628
1.629
1.630
1.632
1.633
1.634
1.636
1.639
1.640
1.641
1.642

3.271
3.044
2.883
2.724
2.614
2.517
2.404
2.290
2.174
2.057
1.931
1.822
1.718
1.592
1.501
1.408
1.333
1.235
1.137
1.046
974
898
842
782
713
662
613
575
538
502
472
437
405
375
338
269
232
198
118
100
74
52
44
30
1

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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Apéndice E — Distribuicao da probabilidade por tempo, no caso de nao médico.
Profissao — Nao médico

Probabilidade . Quantidade de
Tempo de Desvlo eventos Expostos
sobrevivéncia pactan acumulados

3 0,9799 0,0018 125 6095
4 0,9631 0,0024 226 5778
5 0,9412 0,0030 351 5389
6 0,9217 0,0035 459 5083
7 0,8984 0,0040 582 4759
8 0,8766 0,0044 694 4494
9 0,8464 0,0049 843 4181
10 0,8269 0,0052 935 3892
11 0,8117 0,0054 1004 3697
12 0,7905 0,0057 1097 3460
13 0,7723 0,0059 1171 3144
14 0,7610 0,0061 1214 2883
15 0,7495 0,0063 1256 2737
16 0,7385 0,0064 1294 2573
17 0,7291 0,0065 1326 2482
18 0,7228 0,0066 1347 2398
19 0,7113 0,0068 1384 2291
20 0,6998 0,0070 1420 2183
21 0,6915 0,0071 1445 2083
052 0,6863 0,0071 1460 1971
23 0,6756 0,0073 1489 1836
24 0,6710 0,0074 1501 1735
25 0,6616 0,0075 1524 1632
26 0,6507 0,0077 1549 1493
27 0,6447 0,0078 1562 1400
28 0,6423 0,0079 1567 1322
29 0,6301 0,0081 1591 1234
30 0,6209 0,0083 1608 1153
31 0,6157 0,0084 1617 1063
32 0,6088 0,0085 1628 968
33 0,6007 0,0087 1640 889
34 0,5934 0,0089 1650 819
35 0,5880 0,0091 1657 753
36 0,5821 0,0093 1664 693
37 0,5748 0,0095 1672 633
38 0,5670 0,0098 1680 584
39 0,5588 0,0101 1688 539
40 0,5521 0,0103 1694 500
41 0,5417 0,0107 1703 469
42 0,5344 0,0109 1709 435

43 0,5318 0,0110 1711 408




44 0,5260 0,0113 1715 366

45 0,5229 0,0114 1717 339
46 0,5213 0,0115 1718 326
47 0,5140 0,0119 1722 282
49 0,5118 0,0121 1723 227
52 0,5015 0,0132 1726 147
57 0,4948 0,0147 1727 73
61 0,4757 0,0234 1728 25

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice F — Distribui¢@o da probabilidade por tempo, no caso de médico.

Profissao — Médico

Probabilidade . Quantidade de
Tempo de Desvlo eventos Expostos
sobrevivéncia pactan acumulados
3 0,9831 0,0030 32 1.856
4 0,9701 0,0039 56 1.800
5 0,9569 0,0047 80 1.736
6 0,9376 0,0057 114 1.649
7 0,9182 0,0065 145 1.468
8 0,8975 0,0073 177 1.391
9 0,8842 0,0078 197 1.328
10 0,8648 0,0085 225 1.245
11 0,8518 0,0089 243 1.187
12 0,8347 0,0094 266 1.118
13 0,8212 0,0098 283 1.038
14 0,8098 0,0101 297 995
15 0,7997 0,0104 309 946
16 0,7875 0,0107 323 903
17 0,7838 0,0108 327 859
18 0,7744 0,0111 337 821
19 0,7665 0,0113 345 774
20 0,7572 0,0116 354 733
21 0,7368 0,0122 373 688
79 0,7258 0,0125 383 657
23 0,7188 0,0127 389 621
24 0,7163 0,0128 391 576
25 0,7150 0,0128 392 542
26 0,7123 0,0129 394 525
27 0,7080 0,0131 397 493
28 0,7019 0,0133 401 460
29 0,6910 0,0137 408 443
30 0,6827 0,0141 413 411
31 0,6756 0,0144 417 384
32 0,6738 0,0144 418 362

33 0,6680 0,0147 421 349




34 0,6557 0,0153 427 320

35 0,6473 0,0156 431 308
37 0,6449 0,0158 432 268
38 0,6424 0,0159 433 253
41 0,6393 0,0161 434 210
42 0,6204 0,0174 440 197
43 0,6172 0,0176 441 189
45 0,6135 0,0179 442 166
46 0,5970 0,0192 446 145
47 0,5927 0,0195 447 136
48 0,5878 0,0200 448 122
50 0,5820 0,0206 449 99
58 0,5716 0,0227 450 55
60 0,5462 0,0279 452 43
61 0,5158 0,0336 454 34
62 0,5006 0,0359 455 33
66 0,4789 0,0404 456 22
84 0,2394 0,1705 457 1

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice G — Distribui¢do da probabilidade por tempo, no caso de género feminino.
Género — Feminino.

Probabilidade Desvio Quantidade de
Tempo de Padrio eventos Expostos
sobrevivéncia a acumulados
3 0,9774 0,0025 80 3463
4 0,9608 0,0033 137 3301
5 0,9361 0,0042 218 3072
6 0,9127 0,0049 292 2887
7 0,8882 0,0055 366 2672
8 0,8627 0,0061 440 2511
9 0,8421 0,0065 498 2371
10 0,8179 0,0070 563 2191
11 0,7981 0,0074 614 2061
12 0,7780 0,0077 664 1935
13 0,7616 0,0080 702 1760
14 0,7515 0,0082 724 1642
15 0,7386 0,0084 751 1549
16 0,7271 0,0086 774 1456
17 0,7194 0,0087 789 1395
18 0,7114 0,0089 804 1338
19 0,7037 0,0090 818 1283
20 0,6937 0,0092 836 1237
21 0,6832 0,0094 854 1182
05} 0,6737 0,0096 870 1125

23 0,6661 0,0097 882 1052




60

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
52
57
58
60
61
66

0,6628
0,6551
0,6462
0,6353
0,6329
0,6211
0,6140
0,6093
0,6031
0,5966
0,5827
0,5753
0,5643
0,5584
0,5554
0,5538
0,5471
0,5363
0,5344
0,5322
0,5299
0,5251
0,5223
0,5172
0,5079
0,4966
0,4789
0,4523
0,3877

0,0098
0,0099
0,0101
0,0103
0,0104
0,0107
0,0108
0,0110
0,0111
0,0113
0,0118
0,0120
0,0124
0,0126
0,0127
0,0128
0,0130
0,0135
0,0136
0,0137
0,0138
0,0141
0,0143
0,0151
0,0174
0,0204
0,0262
0,0358
0,0672

887

898

910

924

927

941

949

954

960

966

978

984

992

996

998

999

1003
1009
1010
1011
1012
1014
1015
1016
1017
1018
1019
1020
1021

1003
935
872
820
782
739
691
643
584
550
504
469
407
385
365
350
328
296
278
246
234
217
190
100
55
44
27
17
6

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice H — Distribuicdo da probabilidade por tempo, no caso de género masculino.

Género — Masculino.

Tempo

Probabilidade
de
sobrevivéncia
0,9831
0,9677
0,9518
0,9352
0,9147
0,8961
0,8655
0,8496
0,8389
0,8185

Desvio
Padrao

0,0019
0,0026
0,0032
0,0037
0,0043
0,0048
0,0054
0,0057
0,0059
0,0063

Quantidade de
eventos
acumulados
77
145
213
281
361
431
542
597
633
699

Expostos

4.488
4.277
4.053
3.845
3.555
3.374
3.138
2.946
2.823
2.643




13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
52
60
61
62
84

0,8009
0,7886
0,7787
0,7677
0,7595
0,7531
0,7402
0,7285
0,7168
0,7125
0,7010
0,6963
0,6890
0,6801
0,6789
0,6748
0,6628
0,6523
0,6459
0,6408
0,6325
0,6285
0,6233
0,6153
0,6141
0,6074
0,5987
0,5908
0,5808
0,5706
0,5671
0,5614
0,5573
0,5508
0,5413
0,5387
0,5359
0,5328
0,5251
0,5157
0,4923
0,4786
0,2393

0,0066
0,0068
0,0070
0,0072
0,0073
0,0074
0,0077
0,0079
0,0081
0,0081
0,0084
0,0085
0,0086
0,0088
0,0088
0,0089
0,0092
0,0095
0,0097
0,0098
0,0101
0,0102
0,0104
0,0107
0,0107
0,0110
0,0114
0,0118
0,0123
0,0128
0,0129
0,0132
0,0134
0,0138
0,0143
0,0145
0,0147
0,0149
0,0157
0,0180
0,0236
0,0266
0,1697

752
787
814
843
864
880
911
938
964
973
996
1.005
1.018
1.033
1.035
1.041
1.058
1.072
1.080
1.086
1.095
1.099
1.104
1.111
1.112
1.117
1.123
1.128
1.134
1.140
1.142
1.145
1.147
1.150
1.154
1.155
1.156
1.157
1.159
1.160
1.162
1.163
1.164

2422
2.236
2.134
2.020
1.946
1.881
1.782
1.679
1.589
1.503
1.405
1.308
1.239
1.146
1.073
1.000
938
873
804
746
688
635
592
544
494
452
413
373
351
336
319
296
271
254
228
212
192
167
137
55
42
35
1

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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Apéndice I — Distribui¢io da probabilidade por tempo para renda abaixo da média.
Renda mensal — Abaixo da média.

Probabilidade . Quantidade de
Tempo de Desvlo eventos Expostos
sobrevivéncia pactan acumulados

3 0,9788 0,0020 113 5213
4 0,9621 0,0026 199 4949
5 0,9407 0,0033 304 4630
6 0,9187 0,0039 408 4342
7 0,8967 0,0044 508 4064
8 0,8726 0,0048 613 3814
9 0,8429 0,0053 738 3541
10 0,8207 0,0057 827 3292
11 0,8055 0,0059 886 3121
12 0,7843 0,0062 965 2922
13 0,7669 0,0065 1025 2657
14 0,7547 0,0067 1065 2455
15 0,7435 0,0068 1100 2336
16 0,7325 0,0070 1133 2188
17 0,7228 0,0071 1161 2104
18 0,7154 0,0072 1182 2029
19 0,7049 0,0074 1211 1936
20 0,6925 0,0076 1244 1842
21 0,6819 0,0077 1271 1739
052 0,6757 0,0078 1286 1640
23 0,6639 0,0080 1313 1515
24 0,6583 0,0081 1325 1425
25 0,6520 0,0082 1338 1340
26 0,6437 0,0084 1354 1245
27 0,6360 0,0085 1368 1157
28 0,6355 0,0085 1369 1105
29 0,6252 0,0087 1386 1037
30 0,6208 0,0088 1393 985
31 0,6168 0,0089 1399 921
32 0,6096 0,0091 1409 851
33 0,6035 0,0093 1417 786
34 0,5952 0,0095 1427 722
35 0,5899 0,0097 1433 660
36 0,5832 0,0099 1440 610
37 0,5739 0,0102 1449 558
38 0,5651 0,0105 1457 510
39 0,5557 0,0108 1465 473
40 0,5508 0,0110 1469 449
41 0,5392 0,0114 1478 420
42 0,5309 0,0118 1484 385

43 0,5280 0,0119 1486 360




44 0,5216 0,0122 1490 327

45 0,5165 0,0124 1493 303
46 0,5129 0,0126 1495 287
47 0,5090 0,0128 1497 259
49 0,5065 0,0129 1498 207
52 0,5029 0,0133 1499 138
57 0,4956 0,0150 1500 68
58 0,4866 0,0172 1501 54
60 0,4731 0,0214 1502 35
61 0,4562 0,0265 1503 27

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice J — Distribui¢do da probabilidade por tempo para renda acima da média.
Renda mensal — Acima da média.

Probabilidade . Quantidade de
Tempo de Desvlo eventos Expostos
sobrevivéncia pactan acumulados
3 0,9842 0,0024 44 2.738
4 0,9698 0,0033 83 2.629
5 0,9530 0,0041 127 2.495
6 0,9381 0,0047 165 2.390
7 0,9152 0,0055 219 2.163
8 0,8983 0,0060 258 2.071
9 0,8787 0,0066 302 1.968
10 0,8641 0,0070 333 1.845
11 0,8506 0,0073 361 1.763
12 0,8320 0,0078 398 1.656
13 0,8155 0,0082 429 1.525
14 0,8058 0,0084 446 1.423
15 0,7946 0,0087 465 1.347
16 0,7831 0,0089 484 1.288
17 0,7781 0,0091 492 1.237
18 0,7716 0,0092 502 1.190
19 0,7608 0,0095 518 1.129
20 0,7524 0,0097 530 1.074
21 0,7402 0,0099 547 1.032
79 0,7328 0,0101 557 988
23 0,7266 0,0103 565 942
24 0,7250 0,0103 567 886
25 0,7155 0,0106 578 834
26 0,7055 0,0108 589 773
27 0,7036 0,0109 591 736
28 0,6954 0,0111 599 677
29 0,6805 0,0116 613 640
30 0,6633 0,0121 628 579

31 0,6546 0,0124 635 526




32 0,6519 0,0125 637 479

33 0,6419 0,0129 644 452
34 0,6328 0,0132 650 417
35 0,6250 0,0135 655 401
38 0,6231 0,0136 656 327
40 0,6186 0,0139 658 274
41 0,6162 0,0140 659 259
42 0,6016 0,0149 665 247
43 0,5991 0,0150 666 237
46 0,5895 0,0158 669 184
47 0,5785 0,0167 672 159
48 0,5746 0,0170 673 147
50 0,5695 0,0177 674 110
52 0,5582 0,0190 676 99
60 0,5466 0,0219 677 47
61 0,5144 0,0302 679 32
62 0,4978 0,0335 680 30
66 0,4729 0,0400 681 19
84 0,2365 0,1684 682 1

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice K — Distribuicdo da probabilidade por tempo para riscos A ou B.

Risco de mercado — A ou B.

Probabilidade . Quantidade de
Tempo de Desvlo eventos Expostos
sobrevivéncia Lty acumulados
3 0,9860 0,0014 103 7.244
4 0,9729 0,0019 196 6.905
5 0,9567 0,0024 306 6.498
6 0,9402 0,0029 414 6.149
7 0,9207 0,0033 534 5.684
8 0,9009 0,0037 652 5.374
9 0,8804 0,0041 770 5.052
10 0,8628 0,0044 866 4.707
11 0,8503 0,0046 932 4.479
12 0,8348 0,0048 1.010 4216
13 0,8184 0,0051 1.087 3.846
14 0,8112 0,0052 1.119 3.575
15 0,8027 0,0053 1.155 3.399
16 0,7943 0,0055 1.189 3.214
17 0,7887 0,0055 1.211 3.099
18 0,7829 0,0056 1.233 2.988
19 0,7748 0,0058 1.263 2.853
20 0,7663 0,0059 1.293 2.728
21 0,7582 0,0060 1.321 2.600

22 0,7536 0,0061 1.336 2.470




23 0,7465 0,0062 1.358 2.314

24 0,7434 0,0063 1.367 2.182
25 0,7380 0,0064 1.382 2.060
26 0,7300 0,0066 1.403 1.914
27 0,7244 0,0067 1.417 1.798
28 0,7210 0,0068 1.425 1.691
29 0,7108 0,0070 1.448 1.597
30 0,7027 0,0072 1.465 1.492
31 0,6967 0,0073 1.477 1.378
32 0,6918 0,0075 1.486 1.266
33 0,6836 0,0077 1.500 1.176
34 0,6755 0,0079 1.513 1.080
35 0,6702 0,0081 1.521 1.006
36 0,6659 0,0082 1.527 929
37 0,6628 0,0083 1.531 854
38 0,6569 0,0085 1.538 792
39 0,6507 0,0088 1.545 734
40 0,6470 0,0089 1.549 684
41 0,6390 0,0092 1.557 643
42 0,6286 0,0097 1.567 604
43 0,6253 0,0098 1.570 569
44 0,6229 0,0099 1.572 518
45 0,6203 0,0100 1.574 483
46 0,6149 0,0103 1.578 451
47 0,6072 0,0107 1.583 398
52 0,6020 0,0113 1.585 229
57 0,5973 0,0121 1.586 126
58 0,5918 0,0132 1.587 108
60 0,5842 0,0151 1.588 77
61 0,5640 0,0202 1.590 56
62 0,5518 0,0232 1.591 45
66 0,5340 0,0284 1.592 30
84 0,2670 0,1893 1.593 1

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice L — Distribui¢do da probabilidade por tempo para riscos C, D, E, F, G ou H.
Risco de mercado - C, D, E, F, G ou H.

Probabilidade . Quantidade de
Desvio
Tempo de ~ eventos Expostos
e A . Padrao
sobrevivéncia acumulados
3 0,9290 0,0093 54 707
4 0,8869 0,0115 86 673
5 0,8349 0,0135 125 627
6 0,7889 0,0149 159 583
7 0,7424 0,0160 193 543
8 0,7065 0,0167 219 511




9 0,6356 0,0177 270 457

11 0,5723 0,0183 315 405

13 0,4972 0,0186 367 336

15 0,4319 0,0187 410 284

17 0,3821 0,0185 442 242

19 0,3434 0,0182 466 212

21 0,2908 0,0177 497 171

23 0,2507 0,0171 520 143

25 0,2237 0,0167 534 114

27 0,2072 0,0165 542 95

29 0,1863 0,0162 551 80

31 0,1717 0,0160 557 69

33 0,1614 0,0159 561 62

35 0,1456 0,0156 567 55

37 0,1292 0,0152 573 47

39 0,1210 0,0149 576 44

41 0,1090 0,0146 580 36

44 0,0939 0,0144 584 24

46 0,0855 0,0143 586 20

49 0,0756 0,0143 588 14

52 0,0616 0,0147 590 8

61 0,0385 0,0161 592 3
Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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Apéndice M — Distribuic@o da probabilidade por tempo para ndo Serasa.

Serasa - Nao consta

Tempo

Probabilidade
de
sobrevivéncia
0,9853
0,9748
0,9614
0,9432
0,9253
0,9088
0,8901
0,8711
0,8588
0,8412
0,8261
0,8163
0,8059
0,7988
0,7911
0,7845
0,7773
0,7692
0,7625
0,7547
0,7481
0,7469
0,7443
0,7374
0,7321
0,7286
0,7184
0,7072
0,7036
0,6997
0,6928
0,6825
0,6786
0,6728
0,6674
0,6636
0,6595
0,6540
0,6448
0,6326
0,6300

Desvio
Padrao

0,0015
0,0020
0,0025
0,0031
0,0035
0,0039
0,0043
0,0047
0,0049
0,0052
0,0055
0,0056
0,0058
0,0059
0,0061
0,0062
0,0063
0,0065
0,0066
0,0068
0,0069
0,0069
0,0070
0,0071
0,0072
0,0073
0,0076
0,0079
0,0080
0,0081
0,0083
0,0086
0,0087
0,0089
0,0091
0,0093
0,0094
0,0097
0,0101
0,0106
0,0107

Quantidade de
eventos
acumulados
90
152
228
328
420
502
591
677
731
805
864
900
937
961
986
1007
1029
1053
1072
1093
1110
1113
1119
1134
1145
1152
1171
1191
1197
1203
1213
1227
1232
1239
1245
1249
1253
1258
1266
1276
1278

Expostos

6032
5761
5467
5160
4761
4512
4244
3945
3761
3533
3245
3000
2846
2700
2587
2490
2375
2267
2162
2044
1925
1827
1726
1610
1522
1430
1349
1254
1170
1076
1007
926
880
813
743
694
645
596
559
518
487
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44
46
47
49
50
52
58
60
61
62
66
84

0,6286
0,6253
0,6164
0,6142
0,6117
0,6025
0,5963
0,5798
0,5463
0,5330
0,5139
0,2570

0,0108
0,0110
0,0115
0,0117
0,0119
0,0128
0,0141
0,0179
0,0252
0,0279
0,0328
0,1824

1279
1281
1286
1287
1288
1291
1292
1294
1297
1298
1299
1300

440
385
345
284
239
198
96
70
49
40
27
1

Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).

Apéndice N — Distribuicdo da probabilidade por tempo para Serasa.

Serasa — Consta

Tempo

Probabilidade
de
sobrevivéncia
0,9663
0,9339
0,8945
0,8712
0,8359
0,7998
0,7522
0,7313
0,7105
0,6830
0,6604
0,6450
0,6322
0,6102
0,6014
0,5933
0,5741
0,5561
0,5342
0,5306
0,5132
0,5018
0,4824
0,4686
0,4624
0,4598

Desvio
Padrao

0,0041
0,0056
0,0070
0,0077
0,0086
0,0094
0,0102
0,0105
0,0108
0,0112
0,0115
0,0117
0,0119
0,0122
0,0123
0,0124
0,0126
0,0128
0,0131
0,0131
0,0133
0,0134
0,0137
0,0138
0,0139
0,0140

Quantidade de
eventos
acumulados
67
130
203
245
307
369
449
483
516
558
590
611
628
656
667
677
700
721
746
750
768
779
797
809
814
816

Expostos

1.919
1.817
1.658
1.572
1.466
1.373
1.265
1.192
1.123
1.045
937
878
837
776
754
729
690
649
609
584
532
484
448
408
371
352
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29 0,4436 0,0143 828 328

31 0,4298 0,0145 837 277

33 0,4110 0,0150 848 231

35 0,3941 0,0155 856 181

38 0,3737 0,0163 864 143

40 0,3600 0,0168 869 127

42 0,3480 0,0173 873 114

44 0,3350 0,0178 877 102

46 0,3137 0,0187 883 86

57 0,2938 0,0232 885 20
Fonte: Base de dados do Sistema Unicred Norte-Nordeste (2015).
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Apéndice O — Autorizagdo para utiliza¢do dos dados da Unicred Norte e Nordeste.

Universidade Federal da Paraiba
Centro de Ciénclas 5ocials e Aplicadas
Departamento de Finangas ¢ Contabilidade
Cursa de Cléncia Atuariais

Eu, Gabvid Ports Monesepro Hendgques, aluna da graduaglo em Citncias Btuanas
hi Unkirvdade Federal de Parwhs, matriceia; 11317587, OFF: 093.563.374-47, solichio a
avioriracie da ondicapdo de ura ameatry das operacte de cradnta reakaedas em coopErativee
do Shtema Ualcred More & Mordeste, £8P T 119 6RETH0A-42, pira reafizagds &= um
et divhie andisa de crbdito gie serd dissdionada pard o thabalke ds oondduslo 80 CUFs0 de
graduagio. O estudo serd ordentado pelo profewsr ViAol Hugo Dias Didgenes, CFF:
011890 5824-1, Departamann de Finangas & Conkabilidads » mateicula SIAFE: BIMSTER

Asdalanids que o dados que foerem disponibdimdea rfio poarvesrn |dentificaglos da
cooperilive & S04 COOPEMRS0S, R30 & poschel dirtingur o dividun da operaido. os dados
foram ancldivis did operaghes, garantingo 355, wein o ygin meceaira.
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